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摘　 要:针对接触网旋转双耳销钉ꎬ提出一种基于环形对称 Ｇａｂｏｒ变换特征的销钉松脱与缺失

状态检测方法ꎮ 融合旋转不变 ＬＢＰ 特征与 ＨＯＧ 特征的方法训练 ＳＶＭ 分类器ꎬ实现旋转双耳

定位识别ꎻ采用圆弧检测完成销钉准确定位ꎬ实现销钉区域的分割ꎻ利用环形对称 Ｇａｂｏｒ 变换

完成纹理边缘信息的特征提取ꎬ结合 ＢＰ 神经网络实现对旋转双耳销钉状态的判断识别ꎮ 研究

和实验结果表明ꎬ该方法实现了在销钉穿插方向任意和形状多样等复杂情况下的状态识别ꎮ
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０　 引言

接触网是电气化铁路的重要组成部分ꎬ接触网支持与

悬挂装置工作状态的好坏直接影响列车受流状况及其受

流质量ꎬ与接触网的安全状态息息相关[１] ꎮ 随着高速铁

路 ６Ｃ系统的发布实施ꎬ针对接触网系统中的关键零部

件ꎬ利用高清相机结合图像处理技术进行定位识别及故障

分析已经成为主要研究方法[２] ꎮ
随着 Ｃ４检测系统技术指标要求不断细化ꎬ基于图像

处理技术的非接触式检测技术研究不断深化ꎮ 文献[３]
利用改进的 ＨＯＧ 特征及离散余弦变换特征增强ꎬ训练

ＡｄａＢｏｏｓｔ分类器检测承力索座、利用圆弧检测和聚类判别

辅助承力索缺失ꎻ文献[４]基于 ＨＯＧ特征与二维 Ｇｏｂｏｒ小
波变换实现耳片断裂故障检测ꎻ文献[５]基于 ＬＢＰ－ＨＯＧ
实现了接触网旋转双耳区域识别ꎻ文献[６]利用 ＨＯＧ 特

征与支持向量机和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器级联的方法实现接触

网斜撑套筒的定位ꎻ文献[７]基于卷积神经网络的深度学

习方法实现接触网定位器检测和识别ꎻ文献[８]利用 ＨＯＧ
特征以及支持向量机和极限学习机实现了定位线夹的定

位和检测ꎻ文献[９]利用 ＬＢＰ 和 ＨＯＧ 特征实现了绝缘子

的定位和检测ꎮ

针对待检测图像ꎬ基于积分图方法描述图像旋转不变

ＬＢＰ( ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ)与 ＨＯＧ(ｈｉｓｔｏ￣
ｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ)的融合特征和支持向量机ꎬ采用

多尺度滑动窗口检测旋转双耳ꎬ实现旋转双耳定位识别ꎻ
采用圆弧检测实现旋转双耳销钉准确定位ꎻ利用环形对称

Ｇａｂｏｒ变换(ｃｉｒｃｕｌａｒｌｙ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ Ｇａｂｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＣＳＧＴ)
完成销钉图片纹理边缘信息的特征提取ꎬ最后结合 ＢＰ 神

经网络实现对旋转双耳销钉穿插状态的判断识别ꎮ 该检

测方法的流程图如图 １所示ꎮ

１　 旋转双耳识别及销钉定位
旋转双耳的定位识别可分为样本训练和定位识别两

个阶段ꎮ 样本训练主要利用特征提取算法计算正负样本

两类的融合特征ꎬ训练线性支持向量机( ＳＶＭ)分类器ꎮ
定位识别主要采用多尺度检测方法以及窗口合并ꎬ实现对

不同大小旋转双耳的定位识别ꎮ

１.１　 旋转不变 ＬＢＰ 特征

ＬＢＰ 是一种能够有效度量和提取图像局部纹理信息

的算子ꎬ具有旋转不变性和灰度不变性等显著优点[１０] ꎮ
由于具有对光照不敏感的特性ꎬ是纹理和人脸识别中一种

重要的特征提取方法[１１] ꎮ 原始的 ＬＢＰ 算子定义为在 ３×３
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图 １　 销钉穿插状态判别流程图

的窗口内ꎬ以窗口中心点 ｇｃ 处的像素为阈值ꎬ将相邻的 ８
个像素的灰度值与其进行比较ꎬ若相邻像素值大于或等于

中心像素值ꎬ则该标记为 １ꎬ否则为 ０ꎮ 相邻域内 ８个点经

过比较可产生 ８位二进制数ꎬ转换为十进制数即 ＬＢＰ 码ꎬ
共有 ２５６种ꎮ

ＬＢＰ(ｇｃ) ＝ ∑
ｍ－１

ｐ ＝ ０
ｓ(ｇｐ － ｇｃ)􀅰２ｐ

(ｍ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ８)
(１)

改进后的圆形 ＬＢＰ 允许在半径为 Ｒ 的圆形邻域内有

任意多个采样点ꎬ当采样点坐标为非整数时ꎬ参考邻域 ４
个整数坐标处灰度值ꎬ采用线性插值计算该采样点灰度

值ꎮ 为了去除旋转对 ＬＢＰ 值所产生的影响ꎬ获得唯一 ＬＢＰ
值ꎬ定义旋转不变 ＬＢＰ 算子如下:

ＬＢＰ(ｇｃ)＝ ｍｉｎ(ＲＯＲ(ＬＢＰ(ｇｃ)ꎬｉ)) (２)
式中 ＲＯＲ(ＬＢＰ(ｇｃ)ꎬｉ)代表将 ＬＢＰ 二进制模式按照顺时

针方向移位 ｉ 次ꎬ找到最小 ＬＢＰ 值ꎬ即为旋转不变 ＬＢＰ 算

子[１２] ꎮ 对于 ８个采样点ꎬ有 ３６种旋转不变 ＬＢＰ 模式ꎮ

１.２　 ＨＯＧ 特征

ＨＯＧ即梯度方向直方图特征ꎬ是一种针对图像局部

重叠区域的描述符ꎬ 它通过计算局部区域的梯度方向直

方图来构成特征[１３] ꎮ ＨＯＧ特征提取的过程包括:每一个

检测窗口划分成若干个细胞单元(ｃｅｌｌ)ꎬ相邻 ４ 个细胞单

元组成 １个块(ｂｌｏｃｋ)ꎬ块与块之间可以相互重叠ꎮ 针对

每个细胞单元中的像素点 Ｉ(ｘꎬｙ)ꎬ利用如下公式计算梯

度大小 ｍ(ｘꎬｙ)和方向 θ(ｘꎬｙ):
ｄｘ＝ Ｉ(ｘ＋１ꎬｙ)－Ｉ(ｘ－１ꎬｙ) (３)
ｄｙ＝ Ｉ(ｘꎬｙ＋１)－Ｉ(ｘꎬｙ－１) (４)

ｍ(ｘꎬｙ)＝ ｄｘ２＋ｄｙ２ (５)

θ(ｘꎬｙ)＝ ｔａｎ－１ ｄｙ
ｄｘ( ) (６)

对每一个块中的特征进行直方图归一化ꎬ消除光照变

化带来的影响ꎮ

υｎｏｒｍ ＝ ｖ / ‖υ‖２２＋ε２ (７)
式中:ｖ 为未归一化处理的特征向量ꎻυｎｏｒｍ为归一化处理

后的特征向量ꎻ‖υ‖２为 ｖ 的二范数ꎻ无穷小量 ε 防止分

母为 ０ꎬ所有块的特征向量连接在一起即为检测窗口 ＨＯＧ
特征ꎮ 根据文献[１４]中实验证明ꎬ将 ３６０°分为 ９ 个梯度

方向ꎬ即每个梯度方向为 ２０°时检测效果较好ꎮ

１.３　 训练线性支持向量机及旋转双耳定位

识别

　 　 支持向量机是利用正负样本数据ꎬ寻找满足分类间隔

最大的超平面ꎬ可在小样本提供的有限特征数据下寻找最

优分类结果ꎮ 支持向量机将不能线性分离的数据通过特

定的非线性映射函数投影到某个高维特征空间中ꎬ在此高

维空间寻找一个最佳超平面ꎬ使样本分类可以满足类间间

隔最大[１５] ꎮ
正负样本剪切于接触网支撑与悬挂装置高清图像ꎬ样

本尺寸统一缩放为 １２８×６４ꎬ正负样本如图 ２和图 ３所示ꎮ
样本 ＨＯＧ特征描述时ꎬ将图像划分为 ８×８ 的 ｃｅｌｌꎬ２×２ 个

ｃｅｌｌ组成一个 ｂｌｏｃｋꎬ每个 ｃｅｌｌ 取 ９ 个方向描述特征ꎬ１ 个

ｂｌｏｃｋ包含 ４×９ ＝ ３６ 维特征向量ꎬＨＯＧ 特征为 １５×７×３６ ＝
３ ７８０维向量ꎮ 样本旋转不变 ＬＢＰ 特征描述时ꎬ选择圆形

ＬＢＰ 描述算子ꎬ取半径 Ｒ＝ ２ꎬ采样数 Ｐ＝ ８ꎮ １个 ｂｌｏｃｋ统计

特征向量为 ３６维ꎬ旋转不变 ＬＢＰ 特征为 １５×７×３６ ＝ ３ ７８０
维向量ꎮ 正负样本旋转不变 ＬＢＰ 与 ＨＯＧ 的融合特征向

量维数为 ７ ５６０ꎬ利用所有正负样本进行训练线性支持向

量机ꎬ得到训练后的模型ꎮ

 
图 ２　 正样本

 
图 ３　 负样本

在检测图像中是否含有旋转双耳时ꎬ采用积分图的方

法描述图像旋转不变 ＬＢＰ 特征和 ＨＯＧ 特征ꎬ检测窗口大

小设置为 １２８×６４ꎬ检测过程采用多尺度滑动窗口扫描ꎬ滑
动步长为 ８ꎬ通过合并检测结果中同类窗口完成旋转双耳

最终定位识别ꎬ旋转双耳检测结果如图 ４所示ꎮ

１.４　 旋转双耳销钉区域定位识别

首先将旋转双耳区域图片尺寸统一缩放为 ６４０×３２０ꎬ
对图像预处理后利用 Ｃａｎｎｙ 算子对旋转双耳图像进行边

缘信息的提取ꎬ采用圆弧检测的方法实现销钉的准确定

位ꎮ 设定圆弧半径范围为(１５ꎬ２５)ꎬ可在旋转双耳正面图

像中检测出包含销钉在内的 ３个圆弧ꎬ通过圆弧间的相对

位置关系可以准确定位销钉圆弧位置ꎮ 以圆弧中心位置

为中心点ꎬ以 ８０×８０ 尺寸剪裁得到双耳配合处销钉准确
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图 ４　 检测结果图

定位图片ꎬ销钉识别定位过程如图 ５所示ꎮ

 

图 ５　 销钉定位结果

２　 基于环形对称 Ｇａｂｏｒ 和 ＢＰ 神经
网络的销钉穿插状态检测

　 　 旋转双耳配合处销钉背景为耳片ꎬ此处销钉穿插虽然

具有相似的形状结构ꎬ但穿插角度不固定ꎬ在销钉穿插状

态检测中不能使用传统的水平或竖直灰度投影的方法ꎮ
基于环形对称 Ｇａｂｏｒ提取销钉图片特征ꎬ利用 ＢＰ 神经网

络实现销钉穿插正常、松脱及缺失状态检测ꎬ销钉穿插的

３种状态如图 ６所示ꎮ

 

图 ６　 销钉穿插 ３ 种状态图

２.１　 环形对称 Ｇａｂｏｒ 变换

Ｇａｂｏｒ小波可以近似地模仿人眼视觉识别机制ꎬ实现

多尺度和多方向的描述能力ꎮ 传统的 Ｇａｂｏｒ 函数中的方

向选择是离散的ꎬ不具有旋转不变性ꎮ 待识别的图像中特

征具有的方向和角度是不确定的ꎮ 为了对图像特征进行

更全面的描述ꎬ采用环形对称 Ｇａｂｏｒ 变换进行特征提取ꎬ
文献[１６]中将环形对称 Ｇａｂｏｒ 变换应用到人脸识别领域

并取得理想效果ꎮ 环形对称 Ｇａｂｏｒ 变换是忽略式中方向

参数ꎬ表达式如下:

φν( ｚ
→
)＝

ｋ２ν
σ２
ｅｘｐ －

ｋ２ν ‖ ｚ
→
‖２

σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰ＥＸＰ

ＥＸＰ＝ｅｘｐ( ｊｋν􀅰‖ ｚ
→
‖)－ｅｘｐ －

σ２

２( )
(８)

式中: ｚ
→
＝(ｘꎬｙ) ｋν ＝ ｋｍａｘ / ｆ νꎬ ｚ

→
＝ (ｘꎬｙ)是空间域坐标即图

像的位置ꎬ ｋν 体现了滤波函数的尺度选择性ꎬ一般取 ５个
尺度ꎬ即 ν∈{０ꎬ１ꎬ２ꎬ３ꎬ４}ꎬ高斯函数标准差 σ ＝ ２πꎬ最大

频率 ｋｍａｘ ＝π / ２ꎬ频率间隔 ｆ＝ ２ꎮ
为了使窗口函数大小适应尺度大小ꎬ降低卷积时的计

算量ꎬ可以根据窗口的大小选择合适的模板以适应各不同

尺度ꎮ σ / ｋν 决定高斯窗口宽度的大小ꎬ文献[１７]取 ｒ ＝
ｆｌｏｏｒ(ｎσ / ｋν)ꎬｎ 可取 ２ꎬ３ꎬ４ 等的方法确定模板的边长为

２ｒ＋１ꎮ 选择 ν∈{０ꎬ１ꎬ２ꎬ３ꎬ４}ꎬｎ ＝ ２ꎬ即在 ５ 个尺度下选择

模板 ｒ＝ ｆｌｏｏｒ(２σ / ｋν)对图像进行环形对称 Ｇａｂｏｒ 变换ꎮ 保

证模板可以覆盖窗口函数的主要信息ꎬ提高特征提取时的

效率ꎮ 图 ７为环形对称 Ｇａｂｏｒ变换的 ５个尺度幅值图像ꎮ

图 ７　 环形对称 Ｇａｂｏｒ 的 ５ 个尺度幅值图像

２.２　 ＢＰ 神经网络

在故障识别分类中ꎬ采用机器学习算法中的人工神经

网络ꎮ 本文使用 ＢＰ 神经网络ꎬ由包含 １个输入层、１个输

出层和 １个或者多个隐层的神经网络组成ꎬ相邻层之间的

神经元为全连接ꎬ同一层之间的神经元无连接ꎮ 训练方法

采用 ＢＰ 算法ꎬ其核心思想是基于误差反向传播对权重矩

阵进行校正ꎮ 在实际输出值与期望值输出不同时ꎬ会不断

修正权值ꎬ对网络进行校正ꎮ
在神经网络设计中ꎬ隐层节点数少会导致网络学习能

力差ꎬ隐层节点数多容易导致缺乏记忆主要信息的能力ꎬ
混入大量非规律的次要信息[１８] ꎮ 多隐层的网络相对单隐

层网络具有相对较强的学习能力ꎬ合理设计神经网络和选

取学习速率等训练参数十分重要ꎮ 选择学习速率的初始

值范围一般为(０.０１ꎬ０.８)ꎬ节点个数可取经验公式:

ｐ＝ ｎ＋ｍ ＋ａ (９)
式中:ｎ 为输入层神经元个数ꎻｍ 为输出层神经元个数ꎻｐ
为隐层神经元个数ꎻａ 为修正常数ꎮ

２.３　 特征融合及 ＢＰ 神经网络设计

利用环形对称 Ｇａｂｏｒ变换对图像进行特征处理后ꎬ将幅

值最大值、幅值最小值和幅值平均图进行融合ꎬ可以突出表达

旋转双耳销钉纹理信息ꎬ边缘对比度较大ꎬ特征信息较明显ꎮ
原始旋转双耳销钉图片尺寸相对较大ꎬ本文选择将销钉图片

尺寸分别缩放为 １０×１０、１５×１５、２０×２０、２５×２５和 ３０×３０进行测

试训练ꎮ 训练过程选用 ６０张穿插正常状态、８０张穿插松脱

状态、６０张穿插缺失状态样本 ３类融合特征图训练 ＢＰ 神经

网络ꎬ利用环形对称 Ｇａｂｏｒ变换对销钉穿插正常状态图像进
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行特征提取后的结果如图 ８所示ꎮ

图 ８　 销钉穿插正常状态特征图

实验证明选择图片尺寸为 １５×１５结合使用双隐层 ＢＰ
神经网络模型时有较好的分类识别结果ꎬ学习速率取

０.０３ꎮ ＢＰ 神经网络输入层神经元数量为 ６７５ꎬ输出层神经

元数量为 ３ꎻ根据经验公式和实验ꎬ第 １ 层隐含层神经元

数量取 ２０ꎬ第 ２层隐含层神经元数量取为 １０ꎮ

３　 检测结果
在 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｃ＋＋下基于 ＯｐｅｎＣＶ图像处理平台

利用本文提出方法ꎬ对 ４３张来自 Ｃ４接触网检测系统采集

到的接触网支持与悬挂装置现场高清图像进行实验验证ꎮ
实验结果如表 １所示ꎮ

表 １　 接触网旋转双耳定位识别结果

图片类型 图片数目 定位识别数 漏检数 误检数

含单个旋转双耳 ３０ ３０ ０ ０

含两个旋转双耳 ３ ５ １ ０

不含旋转双耳 １０ ０ ０ ０

　 　 利用 ４０张旋转双耳高清图像进行实验验证ꎬ基于圆

弧检测正确定位 ３８张图片的销定区域ꎬ漏检 ２张ꎬ具有较

高的定位精度ꎮ
利用旋转双耳销钉样本对训练模型进行验证ꎬ其中 ０

代表正常样本ꎬ１代表松脱样本ꎬ２ 代表缺失样本ꎬ实验结

果如表 ２所示(表中“—”表示数据不存在)ꎮ

表 ２　 销钉状态判别结果

样本
类别

图片
数目

正确
识别

误检数

０ １ ２
正确判别率 /

(％)

０ ３１ ２８ — ３ ０ ９０.３２

１ ４５ ３９ １ — ５ ８６.６７

２ ３１ ３０ ０ １ — ９６.７８

　 　 分析实验结果可知ꎬ定位算法针对旋转双耳检测具有

较高的定位识别精度ꎬ能够定位识别正反面及不同尺度下

的旋转双耳ꎮ 在检测图像背景干扰较小ꎬ只包含单个旋转

双耳时具有检测精度高的优点ꎻ在包含 ２个旋转双耳时具

有较高的检测精度ꎬ漏检是由于相机拍摄角度导致未检测

到的旋转双耳与后面接触网支持与悬挂装置中绝缘子与

腕臂部分存在较大重叠与干扰ꎬ影响检测结果ꎻ对于不包

含旋转双耳的其他接触网支持与悬挂装置图像无漏检和

误检ꎮ 模型针对旋转双耳销钉穿插的 ３ 种状态整体有较

好的识别分类效果ꎬ其中对穿插缺失状态正确判别率为

９６.７８％ꎬ具有很高的识别率ꎮ 对穿插松脱状态的正确判

别率虽然只有 ８６.６７％ꎬ但基本全部误判为穿插缺失ꎮ 对

穿插正常状态正确判别率为 ９０.３２％ꎬ具有较高的识别率ꎮ
分析误检情况的图片ꎬ存在不清晰等问题ꎬ进行特征提取

时不能很好地表达纹理边缘信息ꎮ

４　 结语
实验结果表明ꎬ检测方法在较复杂的背景干扰下可实

现旋转双耳正反面及不同尺度下的定位识别ꎬ利用圆弧精

定位旋转双耳销钉以及 ＢＰ 神经网络判别穿插状态具有

较高的识别精度ꎮ 本文对接触网支持与悬挂装置零部件

定位识别进行了有益的研究ꎬ在实现接触网关键零部件故

障缺陷智能识别方面进行了尝试ꎮ
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